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RESUMO: O objetivo do presente trabalho é desenvolver um estudo piloto no que concerne 
à aplicação de uma metodologia cientifica para a previsão de admissões de uma categoria 
profissional. Com o intuito de garantir a previsão de admissões em uma carreira profissional 
específica, cujas variáveis explicativas seriam muito difíceis de obter, somado à necessidade 
de automatização do procedimento em um Portal de estatísticas de emprego e salário, o 
presente trabalho irá avaliar três classes de modelos univariados de séries temporais: modelo 
de Holt-Winters, modelo SARIMA e método “ingênuo” de previsão sazonal. A avaliação 
dessas metodologias será feita com base em dados de admissões da categoria profissional 
de CBO 5211, a saber, operadores do comércio, no período de janeiro de 2010 a junho de 
2015. 
Palavras-chave: previsão de séries temporais; modelos univariados; mercado de trabalho. 
 
ABSTRACT: The objective of this study is to develop a study regarding the application of a 
scientific methodology for forecasting admissions in a professional career. In order to ensure 
the forecast of admissions in a specific career, whose explanatory variables would be very 
difficult to obtain, plus the need for procedure automation in a Portal of employment statistics 
and salary, this work will evaluate three classes of univariate time series models: Holt-Winters 
model, SARIMA model and "naive" method of seasonal forecasting. The analysis of these 
methodologies will be based on data of admissions of the professional category CBO 5211, 
namely, commerce operators, from January 2010 to June 2015. 
Key-words: time series forecasting; univariate models; labor market. 
 
1 INTRODUÇÃO 
A previsão de variáveis econômicas e sociais é crucial para os formuladores 
de políticas públicas. O uso de instrumentos que permitam identificar padrões no 
movimento de variáveis de interesse da sociedade viabiliza a implementação de 
políticas públicas ativas e passivas com foco na melhoria das condições de vida da 
população. 
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As variáveis relacionadas ao mercado de trabalho estão entre as mais 
importantes para uma sociedade. Ao estimar o comportamento futuro do mercado de 
trabalho, o formulador de políticas públicas maximiza a probabilidade de sua atuação 
ser bem-sucedida (FREDO & MARGARIDO, 2008, p. 370).  
Nas palavras da CEDEFOP (European Centre for the Development of 
Vocational Training)4, a previsão funciona como um mecanismo de alerta para aliviar 
possíveis desequilíbrios no mercado de trabalho, além de garantir que os atores do 
mercado de trabalho tenham um conjunto de informações suficientes para a tomada 
de decisões. Além disso, essa ferramenta informacional garante insumos adequados 
para a prospecção de demanda por qualificação profissional, o que pode ajudar a 
reduzir custos e melhorar a eficiência alocativa na oferta destes cursos.  
Um sistema funcional de informações sobre o mercado de trabalho é tomado 
como um componente estrutural dos sistemas públicos de emprego. A Convenção nº 
88 da Organização Internacional do Trabalho – OIT, base de orientação da 
organização dos sistemas públicos de emprego no século XX, determina que, para 
assegurar a eficácia do recrutamento e da colocação dos trabalhadores, os países 
devem: 
[...] recolher e analisar, em colaboração, se for necessário, com outras 
autoridades assim como com os empregadores e os sindicatos, todas as 
informações de que se dispõe sobre a situação do mercado de emprego 
e sua evolução provável no país e nas diferentes indústrias, profissões 
ou regiões, e colocar rápida e sistematicamente essas informações à 
disposição das autoridades públicas (OIT, 1948, p. 02)    
Além disso, o Decreto nº 76.403 de 08 de novembro de 1975, que cria o 
Sistema Nacional de Emprego – SINE, coloca como princípio do referido sistema 
“organizar um sistema de informações e pesquisas sobre o mercado de trabalho, 
capaz de subsidiar a operacionalização da política de emprego, em nível local, 
regional e nacional” (BRASIL, 1975, p. 70). Esse objetivo está em consonância com a 
linha de atuação da Secretaria de Políticas Públicas de Emprego (SPPE) do Ministério 
                                                          
4 http://www.cedefop.europa.eu. 
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do Trabalho e Emprego, com competências descritas no Decreto 5.063/04. Segundo 
Brasil (2004, p. 2), as competências da SPPE são: 
I - subsidiar a definição de políticas públicas de emprego, renda, salário e 
qualificação profissional;  
II - planejar, controlar e avaliar os programas relacionados com a geração 
de emprego e renda, o seguro-desemprego, o apoio ao trabalhador 
desempregado, o abono salarial e a formação e o desenvolvimento 
profissional para o mercado de trabalho;  
III - planejar e coordenar as atividades relacionadas com o Sistema 
Nacional de Emprego, no que se refere às ações integradas de orientação, 
recolocação e qualificação profissional;  
IV - planejar, coordenar, monitorar e avaliar as ações de estímulo ao 
primeiro emprego para a juventude;  
V - acompanhar o cumprimento, em âmbito nacional, dos acordos e 
convenções ratificados pelo Governo brasileiro junto a organismos 
internacionais, em especial à OIT, nos assuntos de sua área de 
competência; e  
VI - promover estudos da legislação trabalhista e correlata, no âmbito de 
sua competência, propondo o seu aperfeiçoamento. 
Assim, é importante avaliar qual o comportamento futuro de determinadas 
categorias profissionais, pois é um procedimento que provê subsídios relevantes para 
a gestão e planejamento eficaz das políticas públicas de emprego, trabalho e renda 
implementadas no âmbito da SPPE. Com a previsão das admissões de uma categoria 
profissional seria possível estimar a demanda por uma determinada qualificação 
profissional e garantir o adequado fornecimento destas capacitações. 
O objetivo do presente estudo é comparar o desempenho de diferentes 
metodologias de previsão de séries temporais quando aplicados à série de admissões 
brutas de uma determinada categoria profissional.  
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Para a realização deste estudo, será avaliada a categoria profissional de CBO 
(Classificação Brasileira de Ocupações) nº 5211 - “Operadores do Comércio”. A 
escolha dessa carreira deriva da sua abundância na economia brasileira, dado que, 
segundo o CAGED (Cadastro Geral de Empregados e Desempregados), esta foi a 
família de CBO mais comum nas contratações realizadas em junho de 2015. Além 
disso, essa carreira demanda formação profissional, segundo a descrição de seu 
CBO, o que impacta diretamente na competência (II) da SPPE no que concerne à 
formação e desenvolvimento de profissionais para o mercado de trabalho. 
Assim, será realizada uma previsão dos valores de admissões dos 
trabalhadores da família CBO nº 5211 para os próximos seis meses (julho a dezembro 
de 2015) com base em diferentes metodologias estatísticas, seguindo-se uma análise 
da acurácia do resultado com base nos erros de previsão gerados sob cada método. 
Esse resultado servirá de subsídio para determinação do método mais adequado para 
a operacionalização de um sistema automático de geração de previsões do mercado 
de trabalho a ser implantado pela SPPE. 
 
2 ASPECTOS METODOLÓGICOS 
Tal como discutido em Medeiros Junior (2010), há necessidade de avaliar 
subgrupos ocupacionais próprios, com vistas a garantir que as políticas públicas 
possam ser efetivas na resolução de problemas específicos de um CBO. 
Na mesma linha de Medeiros Junior (2010), em virtude do fato de não ser 
possível obter dados específicos para o setor contratante do CBO 5211, optou-se por 
uma classe de modelos de séries temporais univariados, que descrevem a evolução 
de uma variável com base unicamente em seu comportamento passado. Esse tipo de 
modelagem possibilita a aplicação de modelos de previsão a carreiras profissionais 
específicas, para as quais a obtenção de variáveis explicativas seria muito difícil.  
Além disso, a classe de modelos univariados permite a automatização de seus 
procedimentos via algoritmos computacionais, o que possibilita desenvolver um 
sistema que gere o cálculo automático dessas previsões. Esse resultado serviria ao 
propósito da SPPE de municiar os gestores locais com informações relevantes para 
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seu planejamento de forma contínua, por meio da disponibilização deste mecanismo 
na Internet. 
Diversos trabalhos avaliam o desempenho das metodologias mais comuns de 
previsão de séries de tempo univariadas, que são:  
 classe de modelos ARIMA; 
 classe de métodos “ingênuos” de previsão. 
 classe de modelos de suavização exponencial ou alisamento 
exponencial. 
Dentre alguns trabalhos recentes que discutem o desempenho das diferentes 
metodologias de previsão de séries de tempo, pode-se citar Baldigara & Koic (2015), 
Dimitrov et al. (2015) e Tribulo (2014). Esses trabalhos avaliam a eficácia destas 
metodologias na previsão de séries temporais específicas, comparando seu 
desempenho com base na análise dos erros de previsão. 
A série a ser estudada, admissões de profissionais de CBO nº 5211, tem 
características importantes no que se refere à presença de tendência e sazonalidade. 
Uma explicação detalhada de como uma série de tempo pode ser decomposta em 
vários componentes, incluindo tendência e sazonalidade, é dada por Jardini (2010, p. 
20): 
A tendência representa todas as mudanças sofridas pela variável durante 
os períodos anteriores devido a fatores históricos de longo prazo. A 
sazonalidade são variações normais em series temporais que normalmente 
se repetem a cada 12 meses. A variação cíclica consiste nas ondulações 
de longo prazo na demanda padrão. A variação residual é aquela não 
explicada por nenhum dos três itens levantados anteriormente. 
 
Portanto, a classe de modelos ARIMA e de suavização exponencial a serem 
utilizadas serão aquelas que levam em conta a presença de sazonalidade na série, a 
saber, SARIMA e suavização exponencial de Holt-Winters, conforme será discutido 
nesta seção. Além disso, será testado o chamado “método ingênuo de previsão” com 
sazonalidade. Todas as análises serão realizadas por meio de pacotes 
computacionais do programa R-Studio (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2011). 
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A série de dados em estudo refere-se às admissões brutas mensais de 
profissionais com o CBO nº 5211 realizadas no Brasil no período de janeiro de 2011 
a junho de 2015.  Os valores de admissões de operadores do comércio realizadas no 
período em questão serão extraídos do CAGED. O CAGED é uma base de dados de 
registro administrativo permanente e de periodicidade mensal que obriga o 
empregador a declarar todas as movimentações que realizar no seu quadro de 
pessoal. Tais informações estão disponíveis no portal do Ministério do Trabalho e 
Emprego.5  
 
2.1 Suavização exponencial de Holt-Winters 
Segundo Mileski Junior (2007), o modelo de suavização exponencial de Holt- 
Winters faz parte de uma classe de modelos univariados utilizados para realizar 
previsão quando os componentes relativos a tendência e sazonalidade são 
importantes na dinâmica da série. A modelagem básica baseia-se na decomposição 
da dinâmica de uma série de dados em Tendência, Sazonalidade, Nível e Resíduos. 
Essa decomposição pode ser realizada via modelo multiplicativo ou aditivo. No caso 
do modelo aditivo, uma série de dados (𝑦𝑡) seria expressa da seguinte forma: 
𝑦𝑡 = 𝜇𝑡 + 𝑇𝑡 + 𝑆𝑡 + 𝑒𝑡 
Sendo 𝜇𝑡 o nível (média) da série, 𝑇𝑡 a tendência, 𝑆𝑡 o componente sazonal e 𝑒𝑡 o 
resíduo. 
A definição desses parâmetros é atualizada a cada período por meio de um 
processo iterativo, cujo algoritmo é dado por: 
𝜇𝑡 = 𝛼(𝑦𝑡 − 𝑆𝑡−𝑠) + (1 − 𝛼)(𝜇𝑡−1 + 𝑇𝑡−1) 
𝑇𝑡 = 𝛽(𝑦𝑡 − 𝑦𝑡−1) + (1 − 𝛽)𝑇𝑡−1 
𝑆𝑡 = 𝛾(𝑦𝑡 − 𝜇𝑡) + (1 − 𝛾)𝑆𝑡−𝑠 
O subscrito “𝑠” refere-se ao período de padrão sazonal e 𝛼, 𝛽 e 𝛾 são, respectivamente, 
as constantes de suavização do nível, tendência e sazonalidade. Nesse contexto de 
atualização, uma previsão k passos à frente será dada por: 
                                                          
5 Disponível em http://portal.mte.gov.br/portal-pdet/.  
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𝑦𝑘 = 𝜇𝑡 + 𝑘𝑇𝑡 + 𝑆𝑡−𝑠+𝑘 
No caso do modelo multiplicativo, a amplitude das flutuações sazonais é 
proporcional ao nível da série. Mais especificamente: 
𝑦𝑡 = 𝜇𝑡𝑆𝑡 + 𝑇𝑡 + 𝑒𝑡 
A definição destes valores é dada por meio da atualização do seguinte 
sistema de equações: 
𝜇𝑡 = 𝛼 (
𝑦𝑡
𝑆𝑡−𝑠
) + (1 − 𝛼)(𝜇𝑡−1 + 𝑇𝑡−1) 
𝑇𝑡 = 𝛽(𝑦𝑡 − 𝑦𝑡−1) + (1 − 𝛽)𝑇𝑡−1 
𝑆𝑡 = 𝛾 (
𝑦𝑡
𝜇𝑡
) + (1 − 𝛾)𝑆𝑡−𝑠 
Neste caso, a previsão k passos à frente será dada por: 
𝑦𝑘 = (𝜇𝑡 + 𝑘𝑇𝑡)𝑆𝑡−𝑠+𝑘 
2.2 Modelo SARIMA 
Segundo Enders (2015), os modelos autorregressivos de médias móveis 
(ARMA) são dados por: 




O que é equivalente a: 







Sendo 𝑥𝑡 = ∑ 𝑏𝑖𝑒𝑡−𝑖
𝑞
𝑖=0 . 
A parte autorregressiva (AR) do modelo é dada pela equação em diferenças 
da variável em estudo (𝑦), enquanto que a parcela de média móvel (MA) é 
representada pelo processo 𝑥𝑡. O procedimento padrão para estimar estes modelos é 
dado pela metodologia Box-Jenkins (ENDERS, 2004). 
Sob condições de não estacionariedade e sazonalidade, a metodologia Box-
Jenkins pode ser generalizada para os modelos SARIMA (modelos ARIMA sazonais). 
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A ideia básica consiste em diferenciar as séries em estudo, de forma a garantir o 
controle adequado destes fenômenos. O modelo SARIMA multiplicativo é dado por: 
𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(𝑝, 𝑞, 𝑑) × (𝑃, 𝐷, 𝑄)𝑆 
Sendo: 
𝑝 = 𝑜𝑟𝑑𝑒𝑚 𝑑𝑜 𝐴𝑅 𝑛ã𝑜 𝑠𝑎𝑧𝑜𝑛𝑎𝑙  
𝑞 = 𝑜𝑟𝑑𝑒𝑚 𝑑𝑜 𝑀𝐴 𝑛ã𝑜 𝑠𝑎𝑧𝑜𝑛𝑎𝑙  
𝑑 = 𝑜𝑟𝑑𝑒𝑚 𝑑𝑎 𝑑𝑖𝑓𝑒𝑟𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎çã𝑜 𝑛ã𝑜 𝑠𝑎𝑧𝑜𝑛𝑎𝑙  
𝑃 = 𝑜𝑟𝑑𝑒𝑚 𝑑𝑜 𝐴𝑅 𝑠𝑎𝑧𝑜𝑛𝑎𝑙  
𝑄 = 𝑜𝑟𝑑𝑒𝑚 𝑑𝑜 𝑀𝐴 𝑠𝑎𝑧𝑜𝑛𝑎𝑙  
𝐷 = 𝑜𝑟𝑑𝑒𝑚 𝑑𝑎 𝑑𝑖𝑓𝑒𝑟𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎çã𝑜 𝑠𝑎𝑧𝑜𝑛𝑎𝑙  
O modelo Box-Jenkins para um processo autorregressivo de médias móveis 
sazonal será dado por: 
𝜙(𝐵)Φ(𝐵𝑠)(1 − 𝐵)𝑑(1 − 𝐵𝑠)𝐷𝑦𝑡 = Θ0 + 𝜃(𝐵)Θ(𝐵
𝑠)𝑒𝑡 
Sendo: 
𝜙(𝐵) = 1 − 𝜙1𝐵 − 𝜙2𝐵
2 − 𝜙3𝐵
3 … − 𝜙𝑝𝐵
𝑝 = 𝑜𝑟𝑑𝑒𝑚 𝑝 𝑑𝑜 𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙𝑜 𝐴𝑅 𝑛ã𝑜 𝑠𝑎𝑧𝑜𝑛𝑎𝑙  
𝜃(𝐵) = 1 − 𝜃1𝐵 − 𝜃2𝐵
2 − 𝜃3𝐵
3 … − 𝜃𝑞𝐵
𝑞 = 𝑜𝑟𝑑𝑒𝑚 𝑞 𝑑𝑜 𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙𝑜 𝑀𝐴 𝑛ã𝑜 𝑠𝑎𝑧𝑜𝑛𝑎𝑙 
Φ(𝐵) = 1 − Φ1𝐵 − Φ2𝐵
2 − Φ3𝐵
3 … − Φ𝑃𝐵
𝑃 = 𝑜𝑟𝑑𝑒𝑚 𝑃 𝑑𝑜 𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙𝑜 𝐴𝑅 𝑠𝑎𝑧𝑜𝑛𝑎𝑙 
Θ(𝐵) = 1 − Θ1𝐵 − Θ2𝐵
2 − Θ3𝐵
3 … − Θ𝑄𝐵
𝑄 = 𝑜𝑟𝑑𝑒𝑚 𝑄 𝑑𝑜 𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙𝑜 𝑀𝐴 𝑠𝑎𝑧𝑜𝑛𝑎𝑙 
(1 − 𝐵)𝑑 = 𝑜𝑟𝑑𝑒𝑚 𝑑𝑎 𝑑𝑖𝑓𝑒𝑟𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎çã𝑜 𝑛ã𝑜 𝑠𝑎𝑧𝑜𝑛𝑎𝑙 
(1 − 𝐵𝑠)𝐷 = 𝑜𝑟𝑑𝑒𝑚 𝑑𝑎 𝑑𝑖𝑓𝑒𝑟𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎çã𝑜 𝑠𝑎𝑧𝑜𝑛𝑎𝑙 
𝑆 = 𝑜𝑟𝑑𝑒𝑚 𝑑𝑒 𝑜𝑐𝑜𝑟𝑟ê𝑛𝑐𝑖𝑎 𝑑𝑎 𝑠𝑎𝑧𝑜𝑛𝑎𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒 
𝐵 = 𝑜𝑝𝑒𝑟𝑎𝑑𝑜𝑟 𝑑𝑒𝑓𝑎𝑠𝑎𝑔𝑒𝑚 
2.3 Método “ingênuo” de previsão com sazonalidade 
Este modelo é relativamente simples, sendo a previsão k passos à frente de 
uma variável (𝑦𝑡) dada pelo valor que a mesma assumiu no período sazonal anterior.  
A título de ilustração, no caso em estudo, uma previsão para as admissões 
em fevereiro de 2017 seria dada pelo valor que a mesma assumiu em fevereiro de 
2016, dado que estamos trabalhando com dados mensais. Em termos analíticos, a 
previsão de uma variável 𝑦𝑡 para um período 𝑘 será dada por:  
𝑦𝑘 = 𝑦𝑘−𝑡 
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Sendo 𝑡 igual à periodicidade da série. O presente estudo trabalha com dados 
mensais, sendo 𝑡 = 12.  
2.4 Métodos para comparação de eficiência de previsão 
Dada a previsão de uma variável 𝑦𝑡 para o período 𝑘 (?̂?𝑘), os erros de previsão 
são definidos como a diferença entre o valor previsto e o efetivamente ocorrido: 
𝜀𝑘 = 𝑦𝑘 − ?̂?𝑘 
Os métodos mais tradicionais para comparação de erros de previsão entre 
diferentes métodos são o Erro Absoluto Médio (MAE), Raiz Quadrada do Erro 
Quadrático Médio (RMSE) e Porcentagem de Erro Absoluto Médio (MAPE). Estas 


















Estas estatísticas serão utilizadas para averiguar a qualidade de previsão de 
uma metodologia com relação a outra, sendo que, quanto menor o valor que a 
estatística assumir, mais acurada terá sido a previsão. 
3 PREVISÃO DAS ADMISSÕES – CBO 5211 
A Figura 1 demonstra a evolução no número de admissões de profissionais 
registrados no CBO 5211 de janeiro de 2010 a junho de 2015. A Tabela 1 mostra a 
série de dados relativa às admissões do CBO 5211 no período em estudo. 
Tabela 01: Dados de Admissões do CBO nº 5211. 
  2010 2011 2012 2013 2014 2015 
Janeiro 130484 151513 159002 166371 165461 156307 
Fevereiro 134123 156156 153559 157914 180922 159382 
Março 166272 162698 179471 174205 171110 180962 
Abril 151942 169171 170492 180541 189486 162152 
Maio 156361 178353 170932 177235 183611 156416 
Junho 152580 169235 167052 170636 162503 156805 
Julho 150907 165210 167744 175227 173779   
Agosto 160926 174165 177425 184189 178844   
Setembro 161971 172295 168358 183583 186872   
Outubro 177977 179019 189367 201203 197759   
Novembro 205519 211464 218540  217219 220656   
Dezembro 176548 182198 180115 169878 189612   
Fonte: CAGED\Ministério do Trabalho e Emprego. 
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Figura 1: Admissões brutas de empregados sob CBO nº 5211. 
 
Fonte: CAGED\Ministério do Trabalho e Emprego. 
As estatísticas descritivas da série em questão encontram-se na Tabela 02. 
Tabela 2: Estatísticas descritivas para Admissões do CBO 5211. 
Estatística Valor 
Mínimo 130484 
1º Quartil 162016 
Mediana 171021 
Média 173182 
3º Quartil 180827 
Máximo 220656 
Fonte: CAGED\Ministério do Trabalho e Emprego. 
 
Por meio de análise gráfica, percebe-se que a série apresenta uma tendência 
de crescimento em seu valor médio no período em estudo. A diferença entre o valor 
mínimo e máximo da série indica uma amplitude elevada, porém com uma disposição 
de dados relativamente simétrica, dada a proximidade entre os valores da mediana e 
da média. Por meio de decomposição da série “Admissões CBO 5211” é possível 
verificar o comportamento de cada um dos componentes existentes. Esta avaliação é 








                            Revista UNIABEU Belford Roxo   V.9 Número 21 JANEIRO-ABRIL de 2016 
 
Figura 2: Decomposição da série de tempo. 
 
Fonte: Elaborado pelo autor. 
 
Assim, pode-se verificar uma tendência de crescimento a partir do ano de 
2010, mas que tende a se estabilizar, e um padrão de variação sazonal que parece 
ser constante ao longo de todos os anos analisados. Essa avaliação permite identificar 
como os componentes geradores da série de tempo em estudo influenciam em sua 
dinâmica, facilitando o entendimento de sua evolução. 
Por meio da decomposição acima fica evidente a importância do componente 
sazonal na definição da dinâmica da série. Esta característica se reflete na forma do 
componente sazonal, que se assemelha muito à própria série de dados. Essa tese 
reforça a necessidade de estimadores que levem em conta o forte componente 
sazonal presente na série em estudo, a saber, suavização exponencial de Holt-
Winters, classe de modelos SARIMA e previsão ingênua sazonal, tal como explicados 
na seção anterior.  
Destaca-se que a decomposição permite a visualização de que os 
componentes cíclicos parecem não ter a magnitude de suas flutuações associada ao 
nível da série, o que indica que o modelo aditivo de Holt-Winters pode ser o mais 
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4 RESULTADOS 
A partir da metodologia de suavização exponencial de Holt-Winters, foram 
estimados os coeficientes α, β e γ para as abordagens aditiva e multiplicativa do 
método, conforme descrito na Tabela 3. 
Tabela 3: Resultados das estimativas para o modelo Holt-Winters. 
Parâmetros de Suavização Modelo Aditivo Modelo Multiplicativo 
 α 0,235 0,227 
 β 0,149 0,143 
 γ 0,264 0,300 
Teste Ljung-Box (p-valor) 0,675 0,455 
Fonte: Elaborado pelo autor. 
A aplicação do teste Ljung-Box nos resíduos indica não ser possível rejeitar a 
hipótese nula de que os mesmos são não autocorrelacionados, o que permite inferir 
que o modelo possui uma adequada especificação funcional.  
No caso do ajustamento SARIMA, a classe de modelo a ser utilizada será 
determinada por meio de um procedimento automático que permite encontrar a 
especificação funcional que melhor se ajusta à série de dados. Isso é feito por meio 
do pacote estatístico auto.arima para o software R, conforme descrito em Hyndman & 
Khandakar (2008).  
Com base neste procedimento, foi escolhido um modelo SARIMA 
(0,1,1)x(0,1,1)x12. Cabe destacar que o procedimento auto.arima baseia-se no valor 
do critério de informação calculado (Schwarz e Akaike) para escolher o modelo mais 
adequado e, em todos os testes com todos os critérios, o modelo SARIMA em questão 
foi o selecionado. Os resultados estão descritos na Tabela 4. 
   Tabela 4: Resultados das estimativas para o modelo SARIMA. 
Componente Estimativa Erro Padrão 
Componente MA não sazonal  -0,681 0,105 
Componente MA sazonal -0,718 0,252 
Critério de Akaike 1123,350   
Critério de Schwarz 1129,260   
Teste Ljung-Box (p-valor) 0,232   
Fonte: Elaborado pelo autor. 
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A previsão dos três modelos para o período de 6 meses que se segue após 
Junho de 2015 está descrita na Tabela 5. 










jul/15 158825,7 142415,4 175236 
ago/15 164461,8 147465 181458,6 
set/15 162564,1 144847,4 180280,7 
out/15 174882,9 156310,8 193455 
nov/15 197565 178003 217127 
dez/15 161693,1 141010,2 182376 
Holt-Winters 
Multiplicativo  
jul/15 159495,1 151886,7 167103,6 
ago/15 164888,6 156055,8 173721,4 
set/15 163185,7 153095,7 173275,7 
out/15 174501,2 162527 186475,5 
nov/15 195004,3 180318,9 209689,6 
dez/15 162062,2 147701,8 176422,6 
SARIMA 
jul/15 161958,8 145321,2 178596,5 
ago/15 169991,6 152525,7 187457,4 
set/15 170554,1 152297,6 188810,6 
out/15 184879,7 165865,3 203894 
nov/15 209353,2 189610,1 229096,2 
dez/15 173762,4 153316,6 194208,2 
Método 
ingênuo 
jul/15 173779 150939,5 196618,5 
ago/15 178844 156004,5 201683,5 
set/15 186872 164032,5 209711,5 
out/15 197759 174919,5 220598,5 
nov/15 220656 197816,5 243495,5 
dez/15 189612 166772,5 212451,5 
Fonte: Elaborado pelo autor. 
A comparação entre estes métodos é feita por meio de uma avaliação dos 
erros de previsão incorridos quando os modelos em estudo são aplicados 
retroativamente aos dados de janeiro de 2010 a junho de 2015. Os resultados desta 
avaliação estão na Tabela 6. 
Tabela 6. Comparação dos métodos de previsão. 
 Método MAE RMSE MAPE 
Holt-Winters Aditivo 6604,7 8417,3 3,8 
Holt-Winters Multiplicativo 6716,3 8536,3 3,9 
SARIMA 5057,9 7538,2 2,9 
Método Ingênuo 9217,9 11653 5,4 
Fonte: Elaborado pelo autor. 
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Com base na Tabela 6, verifica-se que o modelo SARIMA é o que apresenta 
o menor valor para todos os métodos de avaliação dos erros de previsão in-sample. 
Portanto, infere-se que o modelo SARIMA mostra-se como o mais bem ajustado para 
previsão desta série de dados.  
5 CONSIDERAÇÕES FINAIS 
Os modelos univariados mostraram-se adequados para prever as admissões 
na carreira profissional de operadores do comércio, dado que todos os modelos 
apresentaram um ajuste adequado à série de dados e resíduos não 
autocorrelacionados. 
O modelo de SARIMA é aquele que menos gera erros de previsão dentre os 
demais métodos, quando avaliados na série em estudo sob a ótica das estatísticas 
MAE, RMSE e MAPE. Esse resultado indica que o mesmo pode ser o mais adequado 
para os fins buscados pela SPPE, a saber, a operacionalização de um método 
automático de previsão das admissões em uma carreira profissional. Com base no 
conhecimento gerado neste trabalho, sabe-se que é viável utilizar o modelo SARIMA 
como método padrão para operacionalização de um método que permita a geração 
de relatórios online com a previsão de admissões para uma carreira profissional. 
Assim, a presente pesquisa contribui no sentido de indicar uma metodologia de 
previsão de variáveis relativas ao mercado de trabalho passível de ser automatizada 
por órgãos públicos. 
Cabe destacar que os resultados atingidos pela presente pesquisa ocorreram 
sob o horizonte de dados em estudo, a saber, janeiro de 2010 a junho de 2015, 
entretanto nada garante que o modelo SARIMA ainda seria o mais adequado sob um 
horizonte temporal diferente. Assim, constitui-se em limitação da pesquisa o fato de 
que só foram testadas três metodologias de previsão em um horizonte temporal 
definido. Com o intuito de garantir robustez ao resultado encontrado, cabe realizar 
experimentos adicionais, sob diferentes horizontes temporais e com outras 
metodologias possíveis, a fim de avaliar se o SARIMA ainda seria o modelo que 
geraria menos erros de previsão. Além disso, há necessidade de estudos adicionais 
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com vistas a avaliar o impacto de possíveis quebras estruturais e condições de 
estacionariedade da série em estudo sob a capacidade preditiva do modelo. 
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